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Résumé de la theése 1

Résumé de la these

On parle d’adaptation locale d'une espece a son environnement pour décrire I'ajustement
fonctionel des organismes de cette espece a son habitat. L’objectif de cette these est
de développer des modeles statistiques pour détecter des signaux d’adaptation locale
au sein des génomes d’une espece par criblage génomique. De nombreuses méthodes ont
préalablement été développées avec cet objectif. Toutefois, ces méthodes ont des difficultés
pour prendre en compte les facteurs de confusion propres a la génétique des populations.
Les facteurs de confusion peuvent étre, par exemple, créés par I’histoire démographique
de I'espece étudiée, la répartition spatiale des échantillons ou bien I'existence de facteurs
environnementaux dont on n’aurait pas tenu compte. En effet, il est difficile de distinguer
la variation génétique due a l'adaptation locale de la variation génétique due a la dérive

génétique et a I'histoire démographique.

Dans la premiecre partie de la these, nous nous sommes intéressés a la modélisation de la
structure génétique des populations grace a des modeles a facteurs latents. Un ensemble
d’individus est dit génétiquement structuré s’il existe des populations homogenes au sein
de cet ensemble. De nombreux phénomenes, liés a 1’histoire ou aux pressions environne-
mentales, peuvent entrainer I’existence de structure génétique dans un groupe d’individus.
Il existe deux types principaux d’approches pour étudier la structure génétique des po-
pulations : les approches de type “analyse en composantes principales” ou 1’on cherche
a résumer la variation génétique entre individus en un nombre réduit de composantes et
les approches de type “structure” ou l'on cherche a évaluer les proportions de métissage

de chaque individu.

Tout d’abord, nous avons développé le modele spFA, pour I'analyse factorielle spatiale,
une extension de I’analyse en composantes principales prenant explicitement en compte la
répartition géographique des individus afin de modéliser I'isolement par la distance. Nous
avons montré que le modele spFA est capable de produire des facteurs principaux corri-
geant les formes sinusoidales que 1’on observe dans I’analyse en composantes principales
en cas d’isolement par la distance. Cela facilite I'interprétation des facteurs principaux et
par conséquent, facilite ’étude de la structure génétique des populations. Ce travail a fait
I’objet d'une publication intitulée “Correcting principal component maps for effects of

spatial autocorrelation in population genetic data” (Frontiers in Genetics. 2012 ; 3 :254).

Ensuite, nous nous sommes intéressés a ’estimation de coefficients de métissage indivi-
duel pour des jeux de données a haute résolution génomique comportant des millions de
SNPs. Afin de construire un modele flexible, nous avons proposé une nouvelle méthode

d’estimation des coefficients de métissage fondée sur la décomposition en facteurs de la
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matrice de génotypes. Cette approche s’appuie sur 'unification des approches de type
“analyse en composantes principales”’et “structure” grace a une factorisation de matrice
non négative parcimonieuse (sNMF). Le logiciel proposé, sNMF, est 10 a 30 fois plus rapide
que le logiciel servant d’état-de-’art sur les jeux de données que nous avons analysés. De
plus, nous avons proposé un critere prédictif pour déterminer le nombre de populations
ancestrales. Notre modélisation permet d’analyser des données issues d’especes consan-
guines sans restriction particuliere. Nous avons illustré notre approche par 1’étude de
plusieurs jeux de données humaines et d’'un jeu de données de la plante Arabidopsis tha-
liana en Europe. Ce travail a fait 'objet d’une publication intitulée “Fast and efficient
estimation of individual ancestry coefficients” (Genetics. 2014 ; 196 :973-983).

Dans la seconde partie de la these, nous nous sommes intéressés au développement de
modeles statistiques pour détecter ’adaptation locale au sein des génomes d’une espece
par criblage génomique grace a des modeles a facteurs latents. Nous avons proposé de
nouveaux algorithmes fondés sur la génétique des populations, la modélisation en écologie
et des techniques d’apprentissage statistique afin de cribler des génomes a la recherche de
signatures d’adaptation locale. Implantés dans le programme LFMM, les modeles mixtes
a facteurs latents utilisent une approche dans laquelle la structure de population est
modélisée par des variables non-observées. Des algorithmes rapides et efficaces détectent
des corrélations entre des variations génétiques et environnementales tout en estimant si-
multanément les différents niveaux de structure de population. Comparer ces algorithmes
avec des méthodes similaires nous a montré que le logiciel LFMM peut estimer efficacement
les effets aléatoires liés a I'histoire des populations et aux patrons d’isolement par la dis-
tance lorqu’il estime les corrélations entre genes et environnement. De plus, le logiciel LFMM
diminue le nombre de fausses associations dans des études de criblage génomique. Nous
avons appliqué le logiciel LFMM a des jeux de données humaines et a des plantes, en met-
tant en avant plusieurs genes ayant des fonctions associées au développement et montrant
de fortes corrélations avec des gradients climatiques. Ce travail a fait ’objet d’une publi-
cation intitulée “Testing for associations between loci and environmental gradients using
latent factor mixed models” (Molecular Biology and Evolution. 2013 ; 30 :1687-1699).

Mots-clés

adaptation locale, modeles a facteurs latents, structure génétique des populations.



Chapitre 1

Etat de Dart

L’objectif de ce chapitre introductif est de décrire le contexte de la these et 'état de
I’art des méthodes élaborées dans le manuscrit. Pour cela, nous rappelons les concepts
nécessaires afin d’introduire la notion d’adaptation locale & un environnement. Puis, nous
faisons 1’état de 'art des méthodes existantes pour détecter I'adaptation locale d’une
espece a un environnement a partir de données génomiques obtenues pour des individus
échantillonnés dans leur habitat naturel. Nous cloturons ce chapitre en détaillant les

objectifs de cette these.

1.1 Contexte de la génomique des populations

Nous rappelons ici les motivations de la génomique des populations en liaison avec
I’écologie et plus particulierement de la génomique du paysage. Puis, nous détaillons
le type de données auxquelles nous nous sommes intéressés et les données que nous avons
utilisées. Enfin, nous présentons les concepts de sélection naturelle et d’adaptation locale

utilisés dans ce travail.

1.1.1 Motivations

La complexité des processus responsables de la variation phénotypique recouvre de vastes
échelles, allant de ’ADN, soumis a des processus moléculaires de mutation ou de recom-
binaison, jusqu’aux populations évoluant selon des processus démographiques et migra-

toires. La prise en compte de toutes ces échelles a donné naissance au domaine encore
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émergent de la génomique des populations, cherchant en particulier, dans chaque popu-

lation, a caractériser au niveau moléculaire les genes soumis a la sélection naturelle.

La génomique des populations s’intéresse a 1’étude des variations du génome d’un en-
semble d’individus issus de populations d'une méme espece. Ces variations sont le reflet
de I’évolution de 'espece étudiée (Darwin, 1859; Williams, 1966). Elles permettent de
mieux comprendre I'histoire d’une espece, 'origine de la spéciation, les migrations, la
variation des tailles de populations, et les pressions évolutives que peut subir cette espece

(Luikart et al., 2003).

La génétique du paysage est née de la fusion des concepts de ’écologie du paysage et de la
génétique des populations (Manel et al., 2003). La génétique du paysage s’attache a décrire
comment la structure génétique des populations peut étre influencée par la structure du
“paysage” et comment des modifications environnementales sont susceptibles d’impacter
la diversité génétique des populations étudiées. Les étapes importantes de la génétique du
paysage sont, d'une part, la détection des discontinuités génétiques comme par exemple
des barrieres aux flux de genes au sein des populations et d’autre part, la corrélation
de telles discontinuités avec les variables environnementales et écologiques (Manel et al.,
2003; Duforet-Frebourg and Blum, 2014).

Suite au développement des technologies de séquengage et a I'apparition du domaine de
la génomique des populations, la discipline de la génomique du paysage a émergé plus
récemment (Joost et al., 2007). La génomique du paysage donne un cadre pour I’étude des
variations génétiques neutres et adaptatives a 1’échelle des populations dans un contexte
spatial (Barrett and Hoekstra, 2011; Schoville et al., 2012). Ce cadre a pour but de
regrouper des données environnementales, des échantillons a tres grande résolution de
séquencage des génomes, et des méthodes statistiques afin de mieux comprendre 1’écologie
des especes et I'adaptation écologique (Manel et al., 2010; Schoville et al., 2012). La
génomique du paysage possede de nombreuses applications, allant de la biologie de la

conservation a ’épidémiologie moléculaire (Segelbacher et al., 2010).

L’objectif de la these est de construire de nouvelles méthodes statistiques pour la génomique
du paysage. D’une part, le but est de mieux estimer la structure génétique des individus
au sein d’une espece. D’autre part, le but est de détecter les corrélation entre les varia-
tions génétiques au sein d’une espece et la structure du paysage, afin de rechercher des
bases moléculaires a 'adaptation des especes. On appelle cela une étude d’association

écologique.
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1.1.2 Données de polymorphismes génétiques

Les variations au sein des génomes d’une espece sont appelées des polymorphismes génétiques.
Les polymorphismes génétiques s’accumulent au cours du temps a travers des processus
de mutation, et sont de différents types. Cela peut étre 'insertion, la délétion ou I’échange
d’un ou de plusieurs nucléotides dans le génome. Dans le cadre de cette these, nous nous
intéressons aux polymorphismes d’un seul nucléotide appelés SNPs, pour “Single Nucleo-
tide Polymorphisms”. Il existe alors plusieurs variants du polymorphisme, appelés alléles,
pour un locus donné, un locus étant un emplacement physique sur le génome. L’allele
existant avant la mutation est appelé alléle de référence, alléle ancestral ou alléle parent.
L’allele résultant de la mutation est appelé alléle muté, ou dérivé. Le processus technolo-
gique permettant de déterminer les alleles spécifiques a chaque individu d’une espece est

appelé le génotypage.

La croissance rapide de la génétique des populations est en partie due au développement
d’outils puissants permettant le génotypage de nombreux individus a un grand nombre de
locus, et de projets internationaux. Par exemple, le projet HGDP pour “Human Genome
Diversity Project” a vu le jour a Stanford en collaboration avec le Centre d’Etude du
Polymorphisme Humain a Paris (Rosenberg et al., 2002; Cavalli-Sforza, 2005; Li et al.,
2008). Grace a la puce Illumina 650Y, 1043 humains répartis dans 51 populations a
travers le monde, ont été génotypés a plus de 650,000 locus. D’autre projets d’étude de
I'espece humaine, tel que HapMap, ont vu le jour (Gibbs et al., 2003). L’objectif du
projet HapMap est de développer une carte génétique qui décrit les patrons communs de
variations du génome humain. Des projets sont aussi en cours de développement pour le
génotypage de l'espece de plante Arabidopsis thaliana (Arabidopsis Genome Initiative.,
2000; Weigel and Mott, 2009). Un but est de mieux comprendre les pressions de sélection

qui s’exercent sur cette plante que 'on peut trouver partout sur la planéete.

Par la suite, la possibilité de séquencer des génomes entiers dans un délai tres court et
a un cout raisonnable a offert des perspectives sans précédent pour la biologie évolutive
et la médecine personnalisée (1000 Genomes Project Consortium., 2010). Par exemple,
le projet du 1000 Genomes Project Consortium est de séquencer 2577 génomes complets
d’individus répartis a travers le monde. Les chercheurs esperent ainsi mieux comprendre
les corrélations entre le profil génétique d’'un organisme vivant, le génotype, et la ca-

ractéristique d’évolution, le phénotype.

L’analyse des jeux de données qui résultent de telles études de génotypage est la source de
probléemes nouveaux pour les modélisateurs en génomique des populations. Ces nouvelles
questions sont posées a la fois par la dimension des données et par ’accroissement de

la complexité des modeles considérés. La nature des données acquises par les nouvelles
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technologies de séquencage nécessite en toute évidence de concevoir de nouvelles méthodes

d’analyse statistique afin de pouvoir synthétiser I'information utile aux biologistes.

1.1.3 Exemples d’étude d’association écologique pour détecter

I’adaptation locale

Dans son livre “L’origine des especes”, Darwin pose les fondements de la théorie de
I’évolution et de la sélection naturelle. Il y explique que la variabilité individuelle est le
fondement de I’évolution par le moyen de la sélection naturelle. A cause des pressions en-
vironnementales sélectives, les lignées des individus les plus adaptés a leur environnement
ont plus de chance de perdurer que les lignées moins adaptées (Darwin, 1859; Williams,
1966).

Dans de nombreux exemples, I’environnement varie au sein de 1’espace géographique de
Iespece considérée. Un individu, localement moins adapté a un environnement donné
peut étre plus adapté a un environnement différent. On parle d’adaptation locale a un
environnement. L’adaptation locale a travers la sélection naturelle joue donc un role

essentiel dans la construction des variations au sein de populations.

De nombreux exemples d’adaptation locale ont pu étre observés dans la nature. Par
exemple, Simonson et al. (2010) ont étudié 1'adaptation des tibétains a l'altitude. Les
tibétains vivent a tres haute altitude depuis des milliers d’années. Ils ont un ensemble
de traits physiques qui leur permet de mieux tolérer I’hypoxie. Ces traits sont claire-
ment le résultat d’'une adaptation a leur environnement. A Taide d’une étude de criblage
génomique, Simonson et al. (2010) ont déterminé un ensemble de régions génomiques
contenant des genes qui semblent impliqués dans 'adaptation a l'altitude. En particulier,
les genes EGLN1 et PPARA ont été significativement associés avec une diminution de
I’hémoglobine dans le sang, phénomene caractéristique des populations vivant en haute
altitude.

D’autres exemples naturels d’adaptation locale ont pu étre observés. Chez I’espece hu-
maine, Hancock et al. (2011) ont étudié I'adaptation aux pressions climatiques, tandis
que Fumagalli et al. (2011) ont mis en avant 'importance de I'adaptation a plusieurs
pathogenes comme facteur de sélection. Parmi les études d’association écologique pour
des especes modeles animales et végétales, Hancock et al. (2011) ont mis en évidence
des signatures de ’adaptation locale dans le génome de la plante Arabidopsis thaliana,
tandis que Hohenlohe et al. (2010) ont détecté I'adaptation parallele chez ’espece modele

de petit poisson épinoche, Gasterosteus aculeatus. Des études ont aussi été réalisées sur
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des especes non-modeles. Eckert et al. (2010) ont, par exemple, pointé 'adaptation locale

chez l'espece de pins Pinus taeda, Pinaceae.

Ces études récentes montrent que la détection d’adaptation locale est une problématique
importante actuellement. Il est donc important de développer des méthodes fiables pour
détecter I'adaptation locale au moyen de criblage génomique afin de minimiser les faux

positifs dans les tests d’association écologique.

1.2 Détection de ’adaptation locale par criblage génomique

L’adaptation locale a un environnement est un phénomene essentiel pour mieux com-
prendre ’évolution d’une espece a son paysage. De plus, les récents développements en
séquencage génétique apportent de nouvelles informations a traiter pour comprendre ces
processus. Nous proposons dans cette partie de décrire les différentes approches pour
réaliser une étude d’association écologique afin détecter de 'adaptation locale au sein des
génomes. Pour cela, nous présentons le test de Mantel, puis les modeles linéaires. Parmi
les modeles linéaires, nous nous intéressons a la régression linéaire, aux modeles linéaires
généralisés, a la régression linéaire avec bruit corrélé, au modele du logiciel BAYENV et
aux modeles mixtes. Nous discutons, pour chaque méthode les hypotheses statistiques et

génétiques sous-jacentes aux modeles.

1.2.1 Données et notations

Nous définissons des notations communes a l’ensemble des méthodes. Nous considérons
une matrice (Gy), ou chaque entrée est la fréquence d’allele ou génotype pour I'individu
1 au locus £. Le nombre d’individus est noté n et le nombre de locus est noté L. Pour plus
de simplicité, on suppose que les locus sont bialléliques, des SNPs. Dans ce cas, G est
le nombre d’alleles dérivés au locus ¢ pour l'individu i. G, peut valoir 0, 1 ou 2 dans le
cas d’individus diploides. On dit que l'individu ¢ au locus ¢ est homozygote pour 'allele
ancestral lorsque Gy = 0, hétérozygote lorsque G;; = 1 et homozygote pour l'allele dérivé
lorsque Gy = 2. Nous notons G©, la matrice de génotypes centrée a chaque locus. La
matrice G(© s’écrit
G = G — e,
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ol 1g est la moyenne des génotypes pour le locus . De méme, nous notons G™ la matrice

des génotypes normée pour chaque locus. La matrice G™ s’écrit

) G — e

G' Y e b
COVRO= )

ot f = & est la moyenne de la fréquence d’allele 1 au locus ¢. Cette normalisation se
justifie par le fait que pour un marqueur biallélique, f,(1 — f;) représente la variance
du nombre d’alléles 1 au locus ¢ dans le cas d’'un équilibre d’Hardy-Weinberg (Patterson
et al., 2006). A ces données génotypiques, nous associons un ensemble de d variables
géographiques ou environnementales pour chaque individu ¢, représentées par le vecteur
X;.

Dans cette partie, consacrée a la détection de ’adaptation locale, nous utilisons la ma-
trice de génotypes centrée, G(©, pour simplifier les notations. Dans certains cas, il a été
montré que l'intégration de la moyenne pour chaque SNP apporte plus de flexibilité au
modele statistique (Engelhardt and Stephens, 2010). On pourra facilement généraliser les
modeles présentés en ajoutant l'estimation de la moyenne de chaque SNP. Les modeles
peuvent sans difficulté considérer des microsattelites, des polymorphismes de longueur

des fragments amplifiés (AFLPs) ou des données de comptage d’alleles.

En ce qui concerne les notations mathématiques, nous utilisons une minuscule pour faire
référence a un scalaire, tandis que nous utilisons une lettre majuscule pour faire référence
a un vecteur ou & une matrice. On note N(p, X)) la loi normale multivariée de moyenne g
et de matrice de covariance 3, T'(a, b), la loi gamma de forme a et d’intensité b et x3 la loi
du x? & d degrés de liberté. On ajoute un accent circonflexe a la variable pour désigner
son estimateur. Par exemple, I'estimateur de pu,, 'espérance des génotypes pour le locus
¢, est noté fi,. On note E(x) espérance de z, var(x) la variance de x et cov(Y') la matrice

de covariance associée au vecteur Y.

1.2.2 Indicateurs environnementaux

Pour détecter les corrélations entre des SNPs et des pressions environnementales, il faut
représenter ces pressions sous forme de variables quantitatives. On considere donc une
variable ou un ensemble de variables environnementales représentatives de la pression
adaptative que 1’'on cherche a étudier. Comme ces variables ne représentent pas directe-
ment 'action de la pression mais plutot les facteurs observés de cette pression, on parle
d’ “indicateurs” environnementaux. Pour donner un exemple, on peut considérer des va-

riables de température ou de précipitation pour représenter des pressions climatiques
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(Eckert et al., 2010). Dans le cadre de I’étude de ’adaptation d’un pathogene a son hote,
on peut considérer la diversité génétique du pathogene comme facteur d’adaptation. En
effet, on peut faire I’hypothese qu'un pathogene ayant une plus grande diversité génétique
aura une meilleure capacité a s’adapter aux différentes réponses de ’hote a la présence
du pathogene (Hancock et al., 2008).

1.2.3 Test de Mantel

Une des méthodes les plus connues pour déterminer la relation entre des génotypes et un
indicateur environnemental est le test de Mantel (Mantel, 1967). L’objectif de ce test est
de calculer la corrélation entre deux matrices afin d’évaluer si cette corrélation est signifi-
cative en la comparant a la loi des valeurs obtenues a la suite de permutations au sein de
ces deux matrices (Mantel, 1967). Le test de Mantel a rapidement été utilisé en génétique
des populations pour tester I’absence de corrélation entre une matrice contenant les dis-
tances génétiques entre individus et une matrice contenant les distances géographiques ou
environnementales entre ces mémes individus. Développé plus récemment, le test de Man-
tel partiel permet d’évaluer 'effet d’une variable sur une autre, tout en controlant I'effet
d’une troisieme (Smouse et al., 1986). Depuis, il a souvent été appliqué en génétique des
populations, notamment a des données de populations humaines pour tester la corrélation
entre distance génétiques et diversité des pathogenes (Fumagalli et al., 2011). Fumagalli
et al. (2011) correlent la répartition spatiale des fréquences d’alleles d’un grand nombre
de SNPs chez 55 populations humaines avec des facteurs environnementaux, tels que le
climat et la diversité génétique des pathogenes. Les auteurs utilisent un test de Mantel
partiel corrigé pour la démographie. Ils déterminent 103 geénes fortement associés avec
I’environnement pathogénique. En particulier, ils associent a la diversité pathogénique 34
genes qui ont été associés, dans des études précédentes, a la vulnérabilité a des maladies

auto-immunes (Table 1.1).

Plusieurs difficultés sont néanmoins présentes lors de 1'utilisation des tests de Mantel.
Tout d’abord, le choix de la distance génétique ou environnementale peut influencer le
résultat du test. Belle and Barbujani (2007) ont montré que les conclusions de leur étude
sur le role de la géographie et de la langue dans la distribution de la diversité génétique
différaient selon qu’ils appliquaient leurs tests a des distances génétiques mesurées par
'indice de différenciation Fgr (mesure la plus couramment utilisée) ou par 'indice Rgr
(Slatkin, 1995). De plus, les tests de Mantel nécessitent de choisir quelle technique de per-
mutation permettra d’obtenir la loi des corrélations neutres correspondant a I’hypothese
nulle du test (Legendre, 2000). Enfin, Frichot et al. (2013) ont montré, sur des simula-

tions mimant la structure de population, que le test de Mantel n’était pas correctement
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Disease

Associated genes

Celiac disease
Ulcerative colitis
Type 1 diabetes

Multiple sclerosis (susceptibility, severity or age of onset)

TNFRSF9, CCR4, ETS1, CD28, SH2B3, REL, CIITA, LPP, SLC9A4
IL10, IFNG, CIITA, FCGR2A, IL19, REL

DLK1, SH2B3, CTSH, IL10, C160rf75

CBLB, RPL5, KCNB2, CENPC1, FUT8

Systemic lupus erythematosus ETS1, SOCS6
Rheumatoid arthritis REL, SH2B3
Vitiligo LPP, RERE
Crohn'’s disease (or combined with sarcoidosis) FUT2
Behcet’s disease IL10
Ankylosing spondylitis ANTXR2

doi:10.1371/journal.pgen.1002355.t003

TABLE 1.1: Liste de genes associés a la diversité des pathogenes précédemment mis
en avant par d’autres études pour étre corrélés a la vulnérabilité face a des maladies
auto-immunes (Fumagalli et al., 2011).

calibré. Ces difficultés limitent ’application en pratique du test de Mantel en génétique

des populations.

1.2.4 Modeles de régression linéaire et généralisations

Une autre fagon de chercher des signatures d’adaptation locale, en particulier lorsque les
alleles avantageux ont un effet phénotypique faible, est d’identifier les SNPs qui montrent
une forte corrélation avec des variables environnementales (Joost et al., 2007; Hancock
et al., 2008; Coop et al., 2010; Poncet et al., 2010; Pritchard et al., 2010). Dans la nature,
les traits quantitatifs qui montrent une variation géographique continue sont souvent as-
sociés a des variables écologiques spécifiques (Endler, 1977). Ces indicateurs écologiques
refletent les pressions sélectives agissant sur les phénotypes des individus. La variation
des traits dans l'espace se reflete dans des clines géographiques ou dans des popula-
tions sympatriques qui exploitent différentes niches écologiques (Haldane, 1948; Berry
and Kreitman, 1993; Prugnolle et al., 2005; Young et al., 2005). Par conséquence, I’adap-
tation locale a des environnements continus peut étre détectée si il y a une association
avec des variables environnementales a certains locus significativement supérieure a celle

trouvée dans la variation génomique de fond.

1.2.4.1 Régression linéaire

La régression linéaire est une méthode simple pour déterminer une corrélation entre I’en-
vironnement et la variation génétique. Dans cette partie, nous présentons la régression

linéaire d'un point de vue statistique puis nous présentons ces variantes, son application
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en génétique des populations ainsi que ses limites. Nous profitons de ce modele simple
pour introduire des concepts communs a toutes les approches corrélatives, tels que les

tests, la correction pour les tests multiples, le controle des fausses découvertes.

Le modele sous-jacent a la régression linéaire s’écrit de la maniere suivante :

Gz('?:Xz’B;7F+6ie, 1=1...n0=1...L,

olt € est un résidu de loi N(0,07) et By est le vecteur contenant les coefficients de

régression pour le locus ¢, de dimension d > 1.

L’estimateur du vecteur des coefficients de régression au locus ¢ est donné par la formule

suivante :

By = (XTX)'XTGY.
L’estimateur du vecteur des coefficients de régression au locus £ est sans biais (E(By) =

By) et de variance minimale (cov(By) = aAl?(XTX)*l).

1.2.4.2 Tests statistiques

La régression linéaire permet de chercher deux types d’effets, les effets forts et les effets
significatifs. En effet, si on regarde I’estimation ponctuelle du coefficient de régression, By,
au locus £ pour 'indicateur environnemental j, on peut déterminer si I’effet associé a ce co-
efficient est fort en regardant si la valeur de By; est grande positivement ou négativement.
En génétique des populations, on s’intéresse aussi a la détection d’effets faibles mais si-
gnificativement associés avec I'indicateur environnemental. Ainsi, on peut déterminer les
corrélations les plus significatives en effectuant un test. Pour la régression linéaire, on peut
tester I'hypothese “By; = 0”7 a 'aide de la loi de Student a n —d degrés de liberté, ou d est
le nombre de variables environnementales. En pratique, si on a suffisamment d’individus
(> 40), la loi de Student s’approche tres bien par une loi normale. Alternativement au
t-test (test utilisant la loi de Student), on peut aussi effectuer un test de Wald, utilisant

une loi du y?.

Pour effectuer un test, on peut calculer un z-score. Sil’on suppose qu’une variable aléatoire
By; est d’espérance E(By;) et d’écart type o(By;), le calcul d'un z-score s’effectue de la

maniere suivante :

By — E(Byj)

© T 9(By)
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On obtient finalement une p-valeur qui représente la probabilité de rejeter a tort I’hy-

pothese nulle (“By; = 0”7 dans le cas de la régression linéaire).

Alternativement au z-score, on peut effectuer un test de rapport de vraisemblances. Le
but de ce test est de comparer I’apport du modele alternatif par rapport au modele nul.
On considere donc le modele nul, ou “By; = 07, a d; degrés de liberté et le modele ot

“Byj # 07, a dy degrés de liberté. On calcule alors la statistique D,

D— o] vraisemblance du modele nulle
a © vraisemblance du modele alternatif

et on utilise pour statistique de test, une loi du X?lg— &

En statistique bayésienne, on s’intéresse au facteur de Bayes plutot qu’au rapport de
vraisemblances. On considere ainsi deux modeles M; et M,. Le facteur de Bayes est le
rapport des lois marginales sachant le modele M; et sachant le modele M;. On considere
que le modele M; est plus probable que le modele M, si le facteur de Bayes est supérieur
a 1. Dans le cas d’une régression linéaire, on peut calculer le facteur de Bayes pour le
modele “By; # 0”7 et le modele “By; = 07.

En effectuant les tests d’association en génomique des populations, on associe a chaque
SNP une p-valeur. On considérera qu'un SNP est significativement associé a un indicateur
environnemental si la p-valeur associée est plus petite qu’'un seuil de significativité, a. Il
faut alors déterminer le seuil . Il dépend de nombreux parametres, tels que le nombre
de tests effectués ou la taille des échantillons. Il est important d’en discuter le choix
(Johnson, 2013). En génétique des populations, la difficulté réside dans le fait que l'on
réalise de nombreux tests puisque 'on effectue un test par SNP (pour plusieurs millions
de SNPs) et par indicateur environnemental. Ainsi, il est nécessaire de choisir le seuil «

afin de prendre en compte les tests multiples.

La correction la plus simple pour les tests multiples est la correction de Bonferroni. Elle
consiste approximativement a diviser le seuil « par le nombre de tests que 1’on effectue
(Dunn, 1961). Cette correction fonctionne bien si les tests sont indépendants, c’est-a-dire
si les SNPs sont indépendants les uns des autres. Hors, en génétique des populations, les
SNPs sont corrélés par ce que l'on appelle le déséquilibre de liaison (Nyholt, 2004). Le
déséquilibre de liaison est le fait que des SNPs physiquement proches peuvent étre corrélés.
Dans ce cas, la correction de Bonferroni a tendance a étre trop conservative, c’est-a-dire
que cette correction propose une seuil trop petit par rapport au seuil a appliquer pour

corriger pour les tests multiples.
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Alternativement a la p-valeur, on peut chercher a controler le taux de Fausses Découvertes
(FDR). Pour cela, on peut utiliser la procédure de Benjamini-Hochberg (Benjamini and
Hochberg, 1995) ou estimer une g-valeur (Storey, 2002). Le controle du taux de fausses
découvertes consiste a maitriser la proportion de faux positifs parmi les positifs. Plus
précisément, la g-valeur est le taux de fausses découvertes minimal pour lequel le test
est significatif. La g-valeur peut étre calculée a partir d’'une loi empirique de p-valeurs
(Storey, 2002). En génétique des populations, l'objectif du taux de fausses découvertes
est de retourner une liste d’associations significatives la plus grande possible (puissance

maximale) tout en controlant le nombre d’erreurs dans cette liste (FDR controlé).

1.2.4.3 Variantes de la régression linéaire

Joost et al. (2007) proposent d’utiliser un modele de régression logistique afin de mieux
prendre en compte les données binaires, de type absence ou présence d’'un marqueur, dans
le logiciel SAM (Spatial Analysis Methods). Ils proposent aussi d’ajouter les coordonnées
géographiques a l'indicateur environnemental afin de considérer une correction pour la

structure des populations.

Dans ce cadre, ils considerent des données haploides. Grace a une régression logistique,
ils modélisent la fréquence de I’allele 1 au locus ¢ pour l'individu 7, f;,, par une fonction

de lien logit

p(fiel Xs)

T = X,B] + e,
1 —p(fie\Xi) ¢

In
ou p(fi|X;) est la probabilité de présence a posteriori de 'allele muté au locus ¢ chez

individu i et €; est un résidu de loi N(0,07).

De maniere plus globale, on peut considérer I'utilisation de modeles linéaires généralisés
(GLM, McCullagh and Nelder (1989)). Le principe des GLM est d’inclure une fonction

de lien entre les données et la variable explicative dans le modele de régression.

Joost et al. (2007) appliquent le logiciel SAM a l'espéce de charangon Hylobius abietis
L.(Curculionidas), I'un des insectes les plus économiquement nuisibles dans les foréts eu-
ropéennes de coniferes. Leur échantillon est composé de 367 individus en Europe pour 83
génotypes de type AFLP. Les indicateurs environnementaux sont I’altitude et un ensemble
de variables climatiques regroupant des informations sur la quantité de précipitation et
la température. Cette étude permet de déterminer un ensemble de 11 marqueurs signifi-
cativement associés avec leurs indicateurs environnementaux et dont les fonctions restent

a déterminer.
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En conclusion, le fait de prendre en compte la spécificité des données binaires propre a
la génétique des populations afin de mieux modéliser la variation génétique a permis de

détecter des nouvelles associations avec des facteurs environnementaux.

1.2.4.4 Facteurs de confusion

L’adaptation locale a des environnements continus peut étre détectée s’il y a une asso-
ciation significative avec des variables environnementales a certains locus en comparaison
de la variation génomique de fond. Une des difficultés principales est que la répartition
géographique commune des variations environnementales et génétiques peut fausser les
associations (Eckert et al., 2010). Par exemple, ’adaptation locale peut étre entravée par
des flux de genes (Lenormand, 2002) et il peut étre difficile de distinguer les effets dus
a l'adaptation locale des effets dus a la dérive génétique et a I’histoire démographique.
Les facteurs de confusion peuvent étre, par exemple, créés par ’histoire démographique
de l'espece étudiée, la répartition spatiale des échantillons ou bien I'existence de facteurs

environnementaux dont on n’aurait pas tenu compte (Novembre and Di Rienzo, 2009).

Sans correction pour les effets dus a la structure des populations ou a l’isolement par
la distance, le modele nul de la régression linéaire est incorrect pour prendre en compte
'histoire démographique de l'organisme étudié (Frichot et al., 2013). Meirmans (2012)
a montré que des tests d’association entre des locus et des variables environnementales
utilisant des modeles de régression linéaire classiques (GLM) produisent un fort taux de
fausses associations ou fausses découvertes. Enfin, les pressions évolutives sont souvent
faibles, polygéniques et réparties sur tout le génome. Cela a pour conséquence de noyer

les véritables corrélations environnementales parmi les fausses associations.

Afin de réaliser une étude d’association écologique avec des méthodes corrélatives, il est

donc nécessaire de corriger les facteurs de confusion propres a la génétique des populations.

1.2.5 Approches prenant en compte les facteurs de confusion

Différentes approches ont été proposées pour prendre en compte les facteurs de confusion
et ainsi modéliser avec plus de précision les corrélations entre locus et indicateurs envi-
ronnementaux. Une fagon de procéder est d’estimer une structure génétique dite “neutre”
pour ’échantillon, c’est-a-dire indépendante de toute pression de sélection, puis de cor-
riger les méthodes de corrélation pour cette structure entre individus. Dans cette partie,
nous présentons la régression linéaire a bruit corrélé, le modele du logiciel BAYENV et les

modeles mixtes.
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1.2.5.1 Modeles de régression linéaire a bruit corrélé

La régression linéaire a bruit corrélé est une facon de modéliser la corrélation entre une
variable environnementale et la variation génétique tout en prenant en compte la structure
“neutre” entre individus. On suppose dans ce cas que I’on connait la matrice de covariance
des génotypes individuels, X, qui représente la structure “neutre” entre individus. On peut
alors écrire un modele de régression linéaire avec un bruit corrélé. Le modele s’écrit de la

maniere suivante :

G,Eg) == X,LBZ + €iv,

olt € = (€14,--.,€ne) est un résidu de loi N(0,07%) et B, est le vecteur contenant les

coefficients de régression pour le locus /.

L’estimateur du vecteur des coefficients de régression est donné par la formule suivante :

By = (X" 'X)"'xTs Gl

L’estimation du vecteur des coefficients de régression au locus ¢ est sans biais (FE(By) =

By) et de variance minimale (cov(B;) = c;l?.(XTZ”X)*l).

Modeles GEE  Dans un cadre plus général, Carl and Kiithn (2007) ont proposé les
modeles GEE pour “Generalized Estimating Equations”. Ces modeles permettent de
prendre en compte a la fois un bruit corrélé et une fonction de lien afin d’étudier I'auto-
corrélation spatiale dans la distribution des especes. Le modele GEE a ensuite été repris
par Poncet et al. (2010). Poncet et al. (2010) ont étudié la plante Arabis alpina dans
les alpes francaises et suisses. L’utilisation de GEE leur a permis de détecter 78 locus

significativement corrélés a la température chez la plante Arabis alpina.

Le modele de régression linéaire a bruit corrélé permet donc de corriger la régression
linéaire lorsque 'on connait la forme des facteurs de confusion a travers une matrice de
covariance entre individus, Y. Toutefois, ’estimation ou la modélisation de cette matrice
de covariance représente un vrai défi, généralement peu discuté par les utilisateurs de ces

méthodes.
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1.2.5.2 Modele du logiciel BAYENV

L’un des modeles récemment utilisé en génétique des populations pour réaliser une étude
d’association écologique en utilisant des méthodes corrélatives a été développé par Coop
et al. (2010); Giinther and Coop (2013). Le logiciel, du nom de BAYENV, propose d’estimer
la matrice de covariance entre les populations grace a un ensemble de SNPs de controle,

putativement neutres. Nous décrivons ce modele ci-dessous.

On considere un ensemble de locus bialléliques putativement neutres ou I’'on note pj;, la
fréquence d’allele au locus ¢ dans la population j (n; alleles ont été échantillonnés) et kj,
le nombre d’alleles dérivés égaux a 1. Coop et al. (2010) supposent que kj,; suit une loi

binomiale de parametre pj, et n;,

k; o
p(kjelpse, nj) o< pygf (1= pje)™ ke,

Suivant le modele de Nicholson et al. (2002), les fréquences d’alleles, p,,, suivent une loi
normale centrée autour de la fréquence ancestrale au locus ¢, f,, tronquée dans 'intervalle

[0, 1] et de variance proportionnelle & f,(1 — f/)

(e, fo) ~ Npoap(fe, fo(1 — f0)S2),

ou (2 représente la matrice de covariance des fréquences d’alleles entre populations, p, =
(pje); est le vecteur de fréquences d’alleles dans les populations au locus £, et Ny est la

loi normale tronquée dans l'intervalle [0, 1].

Coop et al. (2010) supposent une loi a priori de la famille Inverse Wishart pour la matrice
de covariance €2. Ils calculent la distribution jointe de tous les parametres et obtiennent
un estimateur a posteriori de 2 en utilisant un ensemble de SNPs putativement neutres.
Coop et al. (2010) testent alors la corrélation entre I'indicateur environnemental, X, et le
vecteur de fréquences d’alleles dans les populations p, au locus £. Ainsi, ils régressent les
fréquences d’alleles par l'indicateur environnemental a travers un modele de régression
linéaire gaussien a bruit corrélé en utilisant Q, Iestimateur de €2, pour modéliser la struc-

ture entre les populations. Le vecteur des fréquences d’alleles au locus £ suit la loi suivante :

p(pe|Q, fo, Be, X) ~ Nigay(fo + XBY, fo(1 — £)Q),

ou By est le vecteur des coefficients de régression au locus /.
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Coop et al. (2010); Giinther and Coop (2013) proposent ensuite de calculer un facteur de
Bayes ou de faire un test de corrélation pour chaque SNP afin de déterminer les SNPs

significativement associés a 'indicateur environnemental, X .

L’intérét du modele du logiciel BAYENV est d’avoir étendu le concept de régression linéaire
corrélé tout en estimant la matrice de covariance entre populations. Une limite du modele

est d’étre fondé sur les populations et non sur les individus.

Une autre limite de BAYENV est la nécessité d’identifier un ensemble de locus neutres, avant
de tester I'association avec les facteurs environnementaux. Tout d’abord, le fait d’identi-
fier une telle liste a priori peut engendrer un manque de puissance des tests fondés sur
Iestimation empirique de €. C’est une limite importante pour des jeux de données ou
tous les SNPs sont potentiellement adaptatifs. Par exemple, des SNPs issus de données
d’expression sont souvent utilisés pour étudier I’adaptation locale chez des organismes
non-modeles (Eckert et al., 2010). De plus, le fait d’avoir a choisir un sous ensemble de
marqueurs réduit la taille des données et un tel jeu de données peut biaiser arbitrai-
rement les tests statistiques si seulement un sous-ensemble des données est choisi pour
représenter les marqueurs neutres. En effet, il est possible que des marqueurs putative-
ment neutres soient liés a des marqueurs sous sélection par déséquilibre de liaison sur de

grandes distances physiques a travers le génome (Thibert-Plante and Hendry, 2010).

En pratique, les utilisateurs ont tendance a utiliser I’ensemble de leurs données pour
calculer la matrice de covariance, {2. D’un point de vue statistique, cela correspond a
utiliser a deux reprises les données pour estimer les parametres. Cela peut produire des
effets indésirables et introduire de la variabilité entre les analyses (Blair et al., 2014). En
effet, si les SNPs corrélés a 'environnement ont une forte influence sur la structure des
populations, le fait d’utiliser ces SNPs pour estimer la structure neutre va entrainer une
correction trop forte et faire perdre beaucoup de puissance a la méthode BAYENV (Frichot
et al., 2013).

1.2.5.3 Modeéles mixtes

Une limite de la régression linéaire est le fait qu’elle ne prenne pas en compte les facteurs de
confusion propres a la génétique des populations. La solution envisagée dans le paragraphe
précédent est un modele de régression linéaire a bruit corrélé dans lequel on considere
que les facteurs de confusion sont la conséquence d’une structure dite “neutre” entre

individus.

Toutefois, les facteurs de confusion ne sont probablement pas communs a tous les SNPs.

Il a donc été proposé, alternativement a la régression a bruit corrélé, d'utiliser des



Chapter 1. Etat de Uart 18

modeles mixtes. L’idée principale des modeles mixtes en génomique des populations est
de modéliser la variable X par la matrice des génotypes G en considérant que le modele
est la somme d’'un effet fixe modélisant la corrélation avec l'indicateur environnemental
X et un effet aléatoire modélisant les facteurs de confusion. L’avantage de 'effet aléatoire
par rapport a une matrice de covariance est de pouvoir modéliser la variabilité de chaque

individu.
Le modele peut s’écrire de la maniere suivante :

pour tout 1 < k <d

Xk = (X1k7 R ,Xnk)T = G(C)Bg + ug + €k

olt X} est la kieme variable environnementale, e, ~ N(0,0%1,), ux ~ N(0,9Q) et By est
le vecteur des coefficients de régression. La matrice de covariance {2 est a déterminer et

représente la structure commune a tous les facteurs de confusion.

Modeles mixtes dans les études d’association entre phénotypes et génotypes.
Les modeles mixtes ont largement été étudiés et appliqués lors des études d’association
entre génotypes et phénotypes (Abney et al., 2002; Yu et al., 2006; Aulchenko et al., 2007;
Kang et al., 2008, 2010; Zhang et al., 2010; Price et al., 2010; Lippert et al., 2011; Zhou
and Stephens, 2012; Zhou et al., 2013). Le but des études d’association est de décrire les
corrélations entre des marqueurs génétiques et des traits phénotypiques a I’échelle d'une
population (Cardon and Bell, 2001). Des études ont été réalisées pour de nombreux traits.
Par exemple, les maladies chroniques héréditaires, comme le diabete, constituent I'un des

enjeux majeurs pour les études d’association.

Une des limites des modeles mixtes est le choix de la matrice de covariance de l'effet
aléatoire permettant de corriger pour les facteurs de confusion. Le choix de cette ma-
trice peut influencer grandement les résultats. Le choix de la matrice de parenté semble
cohérent en études d’association entre génotypes et phénotypes mais il semble avoir des li-
mites pour les études d’association écologique. En effet, le phénotype est un trait héritable
et donc lié aux génotypes, alors que l'indicateur environnemental n’est pas héritable. Il
est la représentation de facteurs exogenes englobant un ensemble de pressions environne-

mentales.
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1.2.5.4 Résumé de la problématique

La détection de I'adaptation locale au sein des génomes représente une problématique
importante. L'une des approches les plus utilisées pour réaliser une étude d’association
écologique est de déterminer les SNPs corrélés avec un indicateur environnemental. Or
il est nécessaire de prendre en compte les facteurs de confusion propre a la structure
des données génétiques. Ces effets peuvent étre dus a la structure “neutre” entre les
individus, mais aussi a des effets propres a la variation de chacun des SNPs. Afin de
prendre en compte la structure dite “neutre”, des modeles de régression a bruit corrélé
ont été développés. Une des difficultés de ces modeles est d’estimer la structure neutre
entre individus sans biais. Afin de prendre en compte les variations propres a chacun des
SNPs, les modeles mixtes ont ensuite été proposés. Toutefois ces effets sont structurés
par une méme matrice de covariance, qu’il faut choisir a priori. Il est donc nécessaire de
développer une approche flexible afin de réaliser des études d’association écologique pour
détecter de I'adaptation locale chez une espece, permettant de corriger les biais dus aux

nombreux facteurs de confusion impossibles a observer.

1.3 Objectifs de la these

Dans cette partie, nous présentons les objectifs de cette these tout en résumant les diffi-

cultés dont nous devons tenir compte et la facon dont nous avons choisi de les aborder.

Rendu possible par I'apparition de données génomiques et environnementales massives
pour I’homme et pour de nombreuses especes, ’objectif de la these est de développer des
approches statistiques rigoureuses permettant d’analyser les différentes forces évolutives
responsables de I'adaptation des especes a leur environnement, incluant en particulier la

réponse au climat, tout en prenant en compte la complexité des processus évolutifs.

Les problématiques pour répondre a cet objectif s’exercent selon deux axes principaux.
La premiere direction est le passage a l’échelle ou comment appliquer des techniques
existantes a des données dont le volume est multiplié par plusieurs ordres. La deuxieme
direction consiste a développer des méthodes innovantes prenant en compte la spécificité
de données constituées de génomes entiers, afin de répondre a des questions posées par

les écologues ou les généticiens des populations.

Pour répondre a ces problématiques, nous proposons d’utiliser des modeles a facteurs
latents en génétique des populations pour modéliser les facteurs de confusion. Ce type de

modele a été largement étudié dans plusieurs domaines (Anderson and Gerbing, 1984).
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Notamment, il a permis dans le domaine de 'apprentissage automatique d’étudier des
données de tres grandes tailles (plusieurs millions d’individus pour plusieurs millions de
répétitions)(Koren et al., 2009). De plus, les modeles a facteurs sont des modeles tres
flexibles qui permettent de modéliser les spécificités des données de la génétique des

populations (Duforet-Frebourg et al., 2014).

Enfin, le délivrable de cette these est un ensemble de logiciels multi-plateformes destinés a
une communauté d’utilisateurs en écologie moléculaire, en épidémiologie et en génétique
des populations permettant a la fois l'inférence de la structure des populations et la
détection de genes sous adaptation locale. Ces logiciels comportent une version en ligne
de commande et une interface graphique permettant 'analyse de génomes entiers sur un
ordinateur de bureau en un temps raisonnable. En particulier, nous avons développé une
bibliotheque en langage R nommée LEA (Landscape and Ecological Associations tests) qui
regroupe les différents logiciels de cette these utilisant la puissance des outils statistiques
et les facilités propres au langage R. Cette bibliotheque a été concue pour permettre aux
généticiens des populations d’utiliser nos méthodes facilement afin de se concentrer sur

la modélisation ainsi que sur la compréhension et 'interprétation des résultats.



Chapitre 2

Modeles a facteurs latents en

génétique des populations

Dans cette partie, nous présentons les approches développées durant la these. Nous avons
tout d’abord cherché a modéliser la structure de population a I’aide de modeles a facteurs
latents. Dans un premier temps, nous résumons donc les différentes approches existantes
fondées sur les modeles a facteurs latents pour étudier la structure génétique de population
et nous expliquons notre contribution. Puis, dans un second temps, nous présentons une
nouvelle approche pour corriger les tests d’association écologique prenant en compte les
facteurs de confusion propres a la génétique des populations et s’appuyant sur un modele

a facteurs latents.

2.1 Etude de la structure génétique de population

Un ensemble d’individus est dit génétiquement structuré s’il existe des populations ho-
mogenes au sein de cet ensemble. De nombreux phénomenes peuvent entrainer 1’existence
de structure dans un groupe d’individus, tels que 1'histoire ou les pressions environnemen-
tales. L’un des phénomenes les plus étudiés stipule simplement que plus les individus sont
géographiquement isolés plus ils vont accumuler des différences génétiques (Malécot, 1948,;
Sokal and Oden, 1978; Slatkin and Arter, 1991). Wright (1943) a décrit ce phénomene

qu’il a appelé lisolement par la distance.

Un autre phénomene de premiere importance est le métissage. Lorsque les individus
migrent massivement vers une population auparavant isolée de leur population d’ori-

gine, I’ensemble formé de la population hote et du groupe de migrants est structuré

21
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génétiquement. En effet, méme si le groupe de migrants se reproduit aléatoirement avec
les membres de la population hote, une différence génétique va subsister entre les descen-

dants des migrants et les autres pendant plusieurs générations.

Il est en général important de déterminer les populations d’origine des individus métissés.
On cherche a déterminer la proportion du génome de chaque individu de 1’échantillon
issue de chacune des populations d’origine. Les groupes s’interpretent alors comme des
populations parentales (ou ancestrales) qui se sont mélangées, donnant naissance a des

individus métissés (ou hybrides).

Il existe deux types principaux d’approches pour étudier la structure génétique des po-
pulations : les approches de type “analyse en composantes principales” et les approches
de type “structure”. On parle d’approches de type “structure” en référence au logiciel
développé par Pritchard et al. (2000a). Nous détaillons ’état de I’art dans ces deux ap-

proches et présentons nos contributions pour améliorer ces approches.

2.1.1 Analyse en composantes principales

L’un des outils les plus communs pour étudier la structure génétique des populations et
plus généralement la structure de données multidimensionnelles est ’analyse en compo-
santes principales (ACP). Dans cette section, nous rappelons le principe statistique de
I’ACP, puis nous discutons le choix du nombre de composantes principales. Ensuite, nous
présentons les applications de ’ACP en génétique des populations. Enfin, nous présentons
notre contribution : un modele d’ACP corrigeant pour l'isolement par la distance, appelé

spFA (spatial Factor Analysis).

2.1.1.1 Principe de PACP

L’ACP est une méthode d’analyse de données multidimensionnelles. Le principe de ’ACP
est de réduire la dimension d’'un jeu de données composé d’un grand nombre de données
corrélées (Jolliffe, 1986), tout en représentant au mieux la variation au sein des données.
Pour cela, on détermine successivement des axes, appelés composantes principales (PCs),
orthogonales les uns aux autres, tels que la projection des données sur chaque axe soit de
variance maximale. Si I’on cherche a résumer notre matrice de données génotypiques en
utilisant k& PCs, on peut écrire la matrice de données sous sa décomposition en valeurs

singulieres

G=USV"
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ou U est une matrice unitaire de taille n x k, S est la matrice diagonale k x k contenant

les k plus grandes valeurs propres de GG, et V' est une matrice unitaire de taille L x k.

D’un point de vue statistique et géométrique, la décomposition en valeurs singulieres en
k composantes peut étre vue comme la projection sur l'espace vectoriel de dimension k
maximisant la variance expliquée des données. U est alors la matrice de projection des
individus sur le sous-espace vectoriel de dimension k& et V' la matrice de projection des

locus sur le sous-espace de dimension k.

2.1.1.2 Applications en génétique des populations

Patterson et al. (2006) ont décrit I'intérét de I’étude de la structure de population avec
I’ACP. Si le groupe d’individus étudiés est structuré en K populations, 'ACP va révéler
K —1 axes de variation orthogonaux, correspondant a K — 1 valeurs propres significatives
au sens du test de Tracy-Widom. Nous définissons le test de Tracy-Widom dans la sec-
tion suivante consacrée a la significativité de la structure détectée. De maniere formelle,
Patterson et al. (2006) ont montré que si 'on simule un nombre infini de SNPs selon
le F-modele, un modele de divergence instantanée en K populations pour n individus
développé par Balding and Nichols (1995), avec une faible divergence entre les K popu-
lations, alors la matrice de génotypes normée G™ admet K — 1 valeurs propres infinies,
n — K petites valeurs propres et une valeur propre nulle. Autrement dit, dans un modele
a K populations, ’ACP va détecter k = K — 1 valeurs propres significatives au sens du
test de Tracy-Widom.

2.1.1.3 Significativité de la structure détectée

Lorsque que I'on effectue une ACP, on cherche a déterminer ’ensemble des axes représentant
significativement les différences entre les individus. Comme expliqué au paragraphe précédent,
on peut alors chercher a déterminer K — 1 axes significatifs pour différencier K popula-
tions. Or le nombre de populations a déterminer, K, est inconnu. Pour 'estimer, il existe
deux méthodes principales : une méthode fondée sur le pourcentage de variance expliquée
par chaque axe et une méthode fondée sur le test de Tracy-Widom, test de la nullité des

valeurs propres de I’ACP.

Pourcentage de variance expliquée On sait que 'on peut associer a chaque compo-
sante principale le pourcentage de variance des données que cette composante explique.

On peut alors choisir le nombre de composantes principales qui expliquent un certain
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pourcentage de la variation des données comme étant le nombre de composantes signi-
ficatives dans ’ACP. Toutefois, il peut étre difficile de faire un choix avec des données
génétiques réelles car il arrive que chaque composante explique une tres faible propor-
tion de la variance des données. De plus, lorsque le nombre de locus est grand devant le

nombre d’individus, I'estimation du pourcentage de variance expliqué peut étre biaisée
(Lee et al., 2010).

Test de Tracy-Widom  Johnstone (2001) a montré que si le nombre d’individus n
et le nombre de locus L sont suffisamment grand, alors la plus grande valeur propre de
la matrice des génotypes normée G suit approximativement la loi de Tracy-Widom
Tracy and Widom (1994). On peut alors réaliser un test pour chaque valeur propre, fondé
sur la loi de Tracy-Widom, appelé test de Tracy-Widom, pour déterminer si cette valeur
propre est significativement différente de 0 (Patterson et al., 2006). Cela nous permet de
déterminer le nombre k = K — 1 de valeurs propres significatives et ainsi de regarder les
différences entre les individus au sein du jeu de données avec les k = K — 1 premiers axes
de ’'ACP. En pratique, on observe, a I’aide de données simulées selon différents modeles de
génétique des populations, que le test de Tracy-Widom a tendance a estimer un nombre de
valeurs propres significatives plus grand que le nombre de populations simulées (Frichot
et al., 2013).

2.1.1.4 Exemples d’étude de la structure des populations avec I’ ACP

L’ACP s’est montrée utile pour 'analyse de la structure génétique dans de nombreuses
études. Par exemple, Frichot et al. (2012) ont étudié la structure de population d'un
échantillon de 418 individus répartis dans 27 populations asiatiques issus du Harvard
Human Genome Diversity Project - Centre Etude Polymorphism Humain (Harvard 228
HGDP-CEPH) (ftp ://ftp.cephb.fr/hgdp_v3/). Sur la carte de la répartition des popula-
tions (Figure 2.1 A), on observe les populations d’Asie Centrale et les populations d’Asie
de 'Est. La visualisation des deux premiers axes de I’ACP nous montre une répartition
continue des populations allant de 1’Asie Centrale a 1’Asie de ’Est. Plus précisément on
observe un effet “fer a cheval”, signature de la présence de formes dues a l'isolement par
la distance au sein des données (Figure 2.1 B) (Legendre and Gallagher, 2001; Diaconis
et al., 2008).

L’influence du phénomene d’isolement par la distance sur 'ACP a été étudiée par No-
vembre and Stephens (2008). Plus précisément, Novembre et Stephens ont montré que
le processus d’isolement par la distance tend a créer des formes spécifiques a ’ACP qui
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